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Actualmente los estudiantes de la Unidad Académica Profesional Tianguistenco tienen 
problema cada semestre con la asignación de su carga horaria. 
 
La asignación de carga horaria implica definir periodos de tiempo a determinadas 
actividades dependiendo de las condiciones del estudiante. 
 
En este trabajo se implementa un algoritmo genético con optimización multiobjetivo, con 
el cual se realizaron pruebas con datos de algunos estudiantes de la Ingeniería de Software, 
para poder asignarles su carga horaria, tomando en cuenta las condiciones del estudiante. 
Demostrando que los algoritmos genéticos pueden brindar solución a este tipo de 
problemas de una manera eficiente.  
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La solución de problemas en el mundo real se ha visto beneficiada cada vez más por 
técnicas computacionales, permitiendo tener mejores resultados, y más rápidos. 
 
Los problemas de generación de horarios y asignación de recursos en instituciones 
educativas han sido ampliamente estudiados en la literatura. Estos problemas pueden ser 
clasificados de acuerdo con el tipo de institución educativa y por el tipo de eventos a 
programar, clases o evaluaciones. En el caso de las universidades, debe existir cierta 










La creación de cargas horarias en una institución educativa es un procedimiento el cual 
consta de seleccionar unidades de aprendizaje de acuerdo con los horarios ofertados por 
la institución. Este problema surge debido a que en todos los períodos académicos los 
horarios ofertados cambian. En la creación de cargas horarias se debe desarrollar la 
planificación de los recursos escolares (situación académica, unidades de aprendizaje, 
horarios) que cumplan con todas las condiciones impuestas por el estudiante para que 
obtenga una solución aceptable por las personas involucradas. 
 
La Universidad Autónoma del Estado de México (UAEM) cuenta con diferentes Facultades 
y Unidades Académicas, una de ellas es la Unidad Académica Profesional Tianguistenco 
(UAPT). La UAPT cuenta con un plan curricular flexible, el cual puede ser cursado como 
mejor le convenga al estudiante, considerando sus propias condiciones.  
 
Para poder cursar unidades de aprendizaje el estudiante o tutorado debe contar con 
aprobación del tutor. El tutorado es aquella persona que recibe orientación en su 
desempeño académico, desde el ingreso a una institución educativa, hasta llevarlo a su 
titulación). Cabe resaltar que el tutor es el encargado de verificar el desarrollo académico 
del estudiante (UAEM, 2009). Algunas de las competencias que debe desarrollar el tutor son:  
 
• Una buena relación con sus tutorados. 
• Motivación para ayudar a los estudiantes en su formación académica y personal.  
 
La UAPT cuenta con 1,000 estudiantes aproximadamente, en las cuatro carreras ofertadas 
por la institución. Cada uno de estos estudiantes se enfrenta al problema de la creación de 
carga horaria para cada semestre, la cual cabe señalar se realiza de manera manual. 
 
El proceso para la creación de la carga horaria es el siguiente: Primero, la UAPT da a 
conocer el horario de clases, el cual muestra las unidades de aprendizaje correspondientes 
al semestre actual y los horarios asignados. A partir de estos horarios, los estudiantes eligen 
su carga horaria de acuerdo con sus condiciones académicas, de tiempo y de economía. 
 
Si el estudiante es regular, las unidades de aprendizaje se seleccionan de acuerdo con su 
semestre correspondiente. De lo contrario, el estudiante tiene que buscar, en los horarios 
publicados, si se ofertan las unidades de aprendizaje faltantes a asignar. Realizando la 








El problema de asignar las cargas horarias se caracteriza por ser un problema de 
optimización, debido a que se pueden generar una gran cantidad de posibles cargas 
académicas para un estudiante. 
 
Por ejemplo, si el estudiante tiene una situación académica irregular, deben seleccionarse 
unidades de aprendizaje de diferentes semestres, como se muestra en el horario propuesto 
de la tabla 1.1 y con la condición: 
 
• Número de créditos Mínimo de 25 y número de créditos Máximo de 30. Se deben 
seleccionar las siguientes unidades de aprendizaje: Arquitectura de Computadoras, 
Seguridad Informática, Calidad de Software, Metodología de la Investigación. Como se 
muestra en la tabla 1 para la Ingeniería de Software. 
 
Tabla 1. Horario propuesto 
Horarios Lunes Martes Miércoles Jueves Viernes Sábado 
















 8:00 - 9:00   
9:00 - 10:00      
10:00 - 11:00   Base de Datos 6    
11:00 - 12:00 Álgebra 1      
12:00 - 13:00       
13:00 - 14 :00       
  
Tabla 2. Horario seleccionado de acuerdo con las condiciones del estudiante. 
 
 
Horarios Lunes Martes Miércoles Jueves Viernes Sábado 









Informática 8  
Metodología de 




8:00 - 9:00   
  
9:00 - 10:00         
10:00 - 11:00   
 
     
11:00 - 12:00           
12:00 - 13:00             







La carga horaria para el estudiante, de acuerdo con sus condiciones indica que las 
Unidades de Aprendizaje seleccionadas son las siguientes: 
 
Seguridad Informática: 6° semestre 
Calidad de Software: 8° semestre 
Metodología de la Investigación: 8° semestre 
Arquitectura de Computadoras: 8° semestre 
 
El proceso de asignación de cargas horarias en estudiantes no es algo fácil, ya que el 
estudiante busca personalizar la carga horaria tomando en cuenta no solo la condición del 
número de créditos mínimos y máximos, sino que existen en total 5 condiciones las cuales 
se muestran en la tabla 3. 
 
 
Tabla 3. Condiciones de la Función de Aptitud para que el estudiante pueda seleccionar su carga horaria 
Condición  Abreviatura 
Condiciones de Tiempo por 
Semana 
(CTS) 
Condición de Horas 
Traslapadas 
(CHT) 
Condición de Unidades de 
Aprendizaje que Puede y 
Debe Cursar el estudiante  
(CUAPDC) 
Condición de Sugerencia de 
Cargas Horarias en Tiempo 
Real 
(CSCHTR): 
Condición de Créditos 
Máximos y Mínimos para cada 
semestre 











1. Condiciones de Tiempo por Semana (CTS): La condición de tiempo disponible por 
semana varía de acuerdo con cada estudiante, por ejemplo; existen estudiantes que 
trabajan o tienen labores externas a la Universidad, por lo cual se implementa esta 
condición. 
 
2. Condición de Horas Traslapadas (CHT): Un estudiante no puede tomar dos unidades de 
aprendizaje al mismo tiempo (horas traslapadas). Un claro ejemplo de esto es un 
estudiante que selecciona dos unidades de aprendizaje en el mismo día y la misma 
hora, lo que provoca un serio problema, porque no puede estar en ninguna de las dos 
clases al mismo tiempo. Lo que repercute en el rendimiento escolar del estudiante. 
 
3. Condición de Unidades de Aprendizaje que Puede y Debe Cursar el estudiante 
(CUAPDC): Se toma en cuenta el avance curricular de cada estudiante para poderle 
sugerir posibles cargas horarias a seleccionar. 
 
4. Condición de Sugerencia de Cargas Horarias en Tiempo Real (CSCHTR): El tiempo real 
es un factor de suma importancia, ya que el estudiante en el momento que desee una 
sugerencia de carga horaria, podrá obtenerla (Fernández, 2005). Esta condición cobra 
relevancia minutos antes de la inscripción del estudiante debido a que las unidades de 
aprendizaje disponibles cambian en horario, cancelación o apertura adicional, etc. 
 
5. Condición de Créditos Máximos (CCMAX) y Mínimos para cada semestre (CCMIN): El 
estudiante tiene un mínimo y máximo de créditos que cumplir, ya que forma parte del 
reglamento de la UAPT, es decir el horario propuesto por el estudiante no puede 
excederse del límite de créditos, así como tampoco le pueden faltar créditos. 
 
En este trabajo se presenta un método que soluciona el problema de Asignación 
Personalizada de Cargas Horarias para estudiantes en la UAPT y se dará solución al mismo 
mediante la implementación de un algoritmo genético, debido a que es la forma de 
solucionar problemas complejos buscando obtener la mejor posible solución (Holland, 
1992). 
 
En relación con la problemática de la Asignación personalizada de cargas horarias para 
estudiantes, se pretende combatir algunos factores que son provocados por una mala 
organización en las cargas horarias, por ejemplo: 
 
• Deserción Escolar: Los estudiantes deciden abandonar sus estudios ya que el dejar de 
tomar unidades de aprendizaje les provoca rezago en su desarrollo académico 








• Mala Alimentación: El estudiante elige sus unidades de aprendizaje en horarios 
continuos y no tiene oportunidad de comer adecuadamente, lo cual provoca 
problemas alimenticios (Levy & Amaya, 2015). 
 
• Problemas Económicos: El estudiante elige a diferentes horas sus unidades de 
aprendizaje y hay una gran diferencia de tiempos, por lo cual se ve obligado a comprar 
comida en la Universidad, o regresar a su casa, implicando gastos extras a su bolsillo 
(Ruiz, Garcia, & Perez, 2014). 
 
La organización de cargas horarias ha sido una gran problemática en las instituciones 
educativas, siendo la causa de múltiples investigaciones. Entre estas investigaciones se 
encuentran diferentes técnicas de optimización computacionales, las cuales han sido 
implementadas mediante Cómputo Evolutivo.  
 
El cómputo evolutivo es proceso basado en la evolución, con posibles soluciones a un 
problema, las cuales se modifican o evolucionan obteniendo cada vez mejores resultados 
(Eiben & Smith, 2004). Por ejemplo: camino de hormigas (Flores Pichardo, 2001), algoritmos 
genéticos (Laguna & Vega, 2009) y algoritmos meméticos (Cotta & Cotta, 2016).  
 
Cabe resaltar que no se han encontrado investigaciones y sistemas de cargas horarias que 
haga referencia a las condiciones de estudiante, lo cual es un problema, debido a que el 
estudiante en ocasiones no coincide con los horarios sugeridos por la institución. Las 
investigaciones y sistemas encontrados en el estado del arte están dirigidos a profesores e 
instituciones. 
1.1 Planteamiento del problema 
Dado que existen muchas posibilidades de horarios para cada conjunto de condiciones 
personalizadas del estudiante, entonces la asignación de cargas horarias se trata de un 
problema de optimización, el cual debe ser valorado de acuerdo con las condiciones que 
se adapten al estudiante, ¿Cómo encontrar la mejor carga horaria que satisfaga las 
condiciones del estudiante en tiempo real? 
1.2 Motivación 
La motivación académica comienza debido a que el problema de asignación 
personalizada de cargas horarias para estudiantes puede solucionarse con diferentes 
técnicas, entre ellas: algoritmos evolutivos. En el estado del arte se han encontrado 







solución a estos problemas. La razón para utilizar algoritmos genéticos es que se cuenta con 
conocimientos previos sobre esta técnica, la cual es utilizada para la búsqueda y 
optimización de problemas (Laguna & Vega, 2009).  
 
Los algoritmos genéticos se han implementado para la generación de horarios a 
Instituciones y profesores. Por otro lado, el interés sobre el tema surge de la necesidad que 
tienen los estudiantes de no poder asignar una carga horaria que se adecuarán a las 
condiciones.  
1.3 Delimitaciones 
Por el momento se realiza la modelación del algoritmo genético que asigna de cargas 
horarias personalizadas para un estudiante, pero no se realiza la implementación del 
sistema. Las pruebas si se realizan con datos reales de estudiantes. 
1.4 Hipótesis 
Dado que existen muchas posibilidades de horarios para cada conjunto de condiciones 
personalizadas del estudiante, entonces la asignación de cargas horarias es un problema 
de optimización, el cual debe ser valorado de acuerdo con las condiciones que se adapten 
al estudiante.  
 
Si se utiliza un algoritmo de cómputo evolutivo, entonces se podrán asignar cargas horarias 
personalizadas de acuerdo con las condiciones del estudiante. 
1.5 Objetivo general 
Generar cargas horarias personalizadas para los estudiantes de la UAPT de acuerdo con las 
condiciones académicas anteriormente mencionadas. 
1.5.1 Objetivos especifícos 
• Asignar de manera personalizada una carga horaria al estudiante. 
• Minimizar el tiempo de elaboración de la carga horaria. 
• Realizar la comparación de la carga horaria sugerida por el genético con la carga 









1.6 Metodología empleada 
La metodología en espiral describe el ciclo de vida de un software por medio de espirales, 
los cuales son repetidos hasta que se el producto es terminado. Una característica clave 
del desarrollo en espiral es la minimización de riesgos en el desarrollo de software. 
 
 
El modelo empieza determinando los objetivos y las limitaciones del software al inicio de 
cada repetición. En la siguiente etapa se crean los modelos de prototipo del software, esto 
incluye el análisis de riesgos. Luego el ciclo de vida del software se usa para desarrollar el 
producto. En la cuarta etapa es donde se prepara la siguiente repetición. 
 
1.7 Metodología de desarrollo del sistema 
La metodología que se va a desarrollar se basa en un algoritmo genético que integra la 
definición de cargas horarias. Para esto se definen combinaciones de cargas horarias 
dependiendo de las condiciones del estudiante. 
 







1.8 Organización de la tesis 
La estructura de la tesis será de la siguiente manera: 
Capítulo I. Introducción: En este capítulo se presenta una introducción al problema de 
asignación de cargas horarias para estudiantes, tomando en cuenta las condiciones del 
estudiante, así como también se establecen las delimitaciones para especificar lo que se 
realiza en esta investigación. 
 
Se presenta la hipótesis que es la encargada de clarificar el planteamiento del problema a 
tratar, y el objetivo general para identificar el propósito principal de la investigación sobre 
la asignación personalizada de cargas horarias para estudiantes. 
 
Capítulo II. Marco Teórico: Se describen los conceptos empleados en esta investigación de 
generación de cargas horarias personalizadas para estudiantes. 
 
Capítulo III. Estado del Arte: Se describen las investigaciones realizadas y que están 
relacionadas con la generación de cargas horarias personalizadas para estudiantes. 
 
Capítulo IV. Metódo Propuesto: Este capítulo indica que se propone implementar un 
algoritmo genético, para la optimización a esta problemática de cargas horarias. 
 
Capítulo V. Experimentación: Se realiza la experimentación que corrobora lo establecido 
en la hipótesis anteriormente mencionada. 
 
Capítulo VI. Conclusiones: Se pretende realizar el modelo de un algoritmo genético que 
















Como se mencionó anteriormente, el problema de asignación de cargas horarias en 
estudiantes se trata como problema de optimización, donde es necesario realizar 
combinaciones, para poder asignar de manera personalizada cargas horarias a 
estudiantes. 
 
Existen diferentes tipos de algoritmos que pueden solucionar este problema, por ejemplo: 
camino de hormigas (Algarín, 2010), algoritmos meméticos (Ocampo & Baquero, 2006), 













2.1 Algoritmos evolutivos 
Si algo funciona bien, ¿Por qué no imitarlo? (Gestal, 2010), esta pregunta hace referencia 
directamente a los orígenes de la computación evolutiva.  
 
El término algoritmos evolutivos, es empleado para describir la solución de problemas de 
optimización o búsquedas (Andaluz, 2004). 
 
Los algoritmos evolutivos trabajan con una población de individuos, en donde presentan 
posibles soluciones a un problema (esta población se somete a ciertas transformaciones y 
después a un proceso de selección, que favorece a los mejores).  
 
Los algoritmos evolutivos combinan la búsqueda aleatoria, por transformaciones de la 
población, con una búsqueda dirigida dada por la selección. 
 
Principales componentes: 
• Población de individuos: son una representación (no necesariamente directa) de 
posibles soluciones. 
• Procedimiento de selección: Está basado en la aptitud de los individuos para resolver el 
problema. 
• Procedimiento de transformación para construir nuevos individuos a partir de los 
anteriores.  
 
La idea principal de los algoritmos evolutivos es mantener un conjunto de individuos que 
representan una posible solución del problema, estos individuos se mezclan y compiten 
entre sí, siguiendo el principio de selección natural, por el cual sólo los mejor adaptados 
sobreviven al paso del tiempo. 
 
Un algoritmo evolutivo puede ser implementado de forma independiente al problema, lo 
cual hace que estos algoritmos sean robustos, por ser útil para cualquier problema, pero a 












2.2 Algoritmos Genéticos 
Los algoritmos genéticos están basados en el proceso genético de los organismos vivos 
(Darwin, 1859) porque simulan el proceso de la evolución natural (Kuri, 2000). Se dice que 
un algoritmo genético es una forma de optimizar algún problema. El algoritmo genético 
cuenta con una población la cual se divide en individuos de donde se seleccionan los 
mejores individuos para crear nuevos individuos, realizando así una generación nueva 
(Pérez, 2002). 
  
Los algoritmos genéticos trabajan con una población de individuos, en donde cada uno 
de ellos representa una posible solución al problema que se desea resolver  (Ricci, 2013).  
 
Una generación se obtiene por medio de los operadores de reproducción, para el cual 
existen 2 tipos: 
 
• Cruce: Esta trata de una reproducción de tipo sexual. Se genera una descendencia a 
partir del mismo número de individuos de la generación anterior. 
• Copia: Se trata de una reproducción de tipo asexual. Un determinado número de 
individuos pasa sin sufrir ninguna variación directamente a la siguiente generación. 
 
 En un algoritmo genético se pueden observar los siguientes módulos: 
• Módulo evolutivo (interpreta la información de un cromosoma), así mismo mide la 
calidad del cromosoma. 
• Módulo poblacional (técnica de selección y reemplazo). 
• Módulo reproductivo (contiene los operadores genéticos). 
 
Los algoritmos genéticos pretenden realizar la búsqueda de los mejores resultados 
optimizando todas las posibles combinaciones. Generalmente son métodos adaptativos 
usados en problemas de búsqueda y optimización de parámetros, basado en la 
reproducción sexual y en el principio de supervivencia del más apto (Fogel, 2000). 
 
Los algoritmos genéticos son métodos los cuales pueden adaptarse a la búsqueda y 
optimización de problemas (Vásquez, 2012), el autor dice que los algoritmos genéticos 








2.2.1 Operadores genéticos 
De acuerdo con el autor Koza (Koza, 1992), existen dos tipos de operadores genéticos: los 
primarios y los secundarios. Los primarios son aquellos operadores de los procesos evolutivos, 
dentro de estos operadores se encuentra selección y cruza, los secundarios son operadores 
opcionales en el proceso de la evolución. 
2.2.2 Operador de selección 
Este operador es el encargado de elegir los individuos que pueden reproducirse (Gestal, 
2010). El algoritmo genético se basa en que la naturaleza da una mayor oportunidad de 
reproducción a los individuos más aptos, las técnicas más comunes para identificar 
individuos son: 
 
• Selección por ruleta: Los mejores individuos tienen más posibilidades de reproducirse 
(Blickle and Thiele, 1995). 
• Selección por torneo: Seleccionar  miembros al azar y escoger el mejor (Gestal, 2010). 
Se elige un tamaño de torneo (valor para: ), se crea números aleatorios, se comparan 
los valores y se selecciona el mejor, este proceso se repite hasta que se llene la 
población, y se muestra cual es el valor ganador. 
2.2.3 Operador de cruza 
Este operador consiste en elegir a dos individuos de manera aleatoria con una determinada 
probabilidad de cruce, y mezclarlos para poder tener un nuevo individuo cuyos individuos 
son combinaciones de sus padres (Villagra, 2013). 
2.2.4 Operador de mutación 
El operador de mutación brinda aleatoriedad a los individuos de una población. Al igual 
que con el operador de cruza, este operador cuenta con probabilidad de mutación, y es 
el operador encargado de aumentar o reducir el espacio de búsqueda en un algoritmo 






2.3 Diagrama de un algoritmo genético 
Tomando como referencia el diagrama de la figura 1 propuesto se pueden mostrar cada 
uno de los procesos que se realizan en el algoritmo genético para la asignación de cargas 




























2.4 Cromosomas o individuos 
Es la representación de una solución al problema, la cual puede estar compuesta de uno 
o más genes, como se muestra en las figuras 2 y 3. El individuo se conforma de toda la 
información relevante del problema. Los individuos deben ocupar el menor espacio posible 
y deben ser fáciles de preservar durante la ejecución del algoritmo genético (Ahumada, 
2015). 
 
Los individuos son binarios siempre y cuando estén representados con 0 y 1. 
 
También existen individuos no binarios. 
                                                  Figura 4. Individuo no binario 
 
 
2.5 Población inicial 
La población es un conjunto de soluciones en un ambiente particular, es la parte en donde 
evolucionan los algoritmos evolutivos, ya que los individuos son solo elementos estáticos que 
no cambian o se adaptan. La evolución se da al pasar de generación en generación, 
aunque desde luego un número mayor otorga una mejor solución de un problema (Reyes, 
2011). 
 






Los individuos más aptos son seleccionados como candidatos a reproducirse, es decir dan 
origen a nuevos individuos, o una solución al problema (Goldberg 1989). La población inicial 
puede ser generada de manera aleatoria (Sprockel 2013), es importante que la primera 
población tenga un tamaño lo suficientemente grande para poder garantizar una 
diversidad de soluciones (Ochoa, 2017).                                                            
2.6 Búsqueda tabú  
La búsqueda tabú se basa en la explotación de diversas estrategias especiales de 
resolución de problemas, basadas en procedimientos de aprendizaje. Lo que pretende la 
búsqueda tabú es derivar y explotar una colección de estrategias inteligentes para la 
resolución de problemas (Glover, Melián, & Tabú, 2003) . 
2.7 Algoritmo memético  
Los algoritmos Meméticos son técnicas de optimización que combinan conceptos tomados 
de otras metaheurísticas, tales como la búsqueda basada en poblaciones (como los 
algoritmos evolutivos), y la mejora local (Moscato, de, & 2003, n.d.). Un algoritmo memético 
es un paradigma de optimización basado en la explotación de conocimiento acerca del 
problema que se desea resolver (Cotta & Cotta, 2016). 
2.8 Optimización multiobjetivo 
La toma de decisiones puede verse como un problema de optimización en el cual 
generalmente están involucrados dos o más objetivos. La optimización multiobjetivo o 
multicriterio se caracteriza por no tener una única solución, sino un conjunto de soluciones 
válidas (On, Pulido, Maestro, & Artificial, 2001). 
2.9 Métodos heurísticos 
La palabra heurística procede del griego ευρισκειν, que significa <<encontrar, descubrir>> 
(Ricci, 2013). Un método heurístico es un procedimiento para resolver problemas de 
optimización en donde la estructura del problema se utiliza de forma inteligente para 
obtener una buena solución (Cunquero, 2007). 
 
Los métodos heurísticos son un procedimiento simple, basado en el sentido común, que 










Algunos autores proponen la siguiente clasificación de métodos de resolución mediante 
heurísticos (Silver et al., 1980): 
 
Métodos constructivos: Se caracterizan por construir una solución definiendo diferentes 
partes de ella en sucesivos pasos. 
 
Métodos de descomposición: Dividen el problema en varios más pequeños y la solución se 
obtiene a partir de la solución de cada uno de estos. 
 
Métodos de reducción: Tratan de identificar alguna característica de la solución que 
permita simplificar el tratamiento del problema. 
 
Métodos de manipulación del modelo: Obtienen una solución del problema original a partir 
de otra de otro problema simplificado (con menos restricciones, linealizando el problema, 
etc.) 
 
Métodos de búsqueda por entornos, en las que se parte de una solución inicial a la que se 
realizan modificaciones para obtener una solución final.  
 
2.10 Resumen del capítulo 
En este capítulo se han mencionado los conceptos básicos que son utilizados en este 
trabajo. Se comienza hablando de lo que son los algoritmos genéticos, los cuales están 
basados en la búsqueda y optimización de problemas. 
 
Para la realización de un algoritmo genético se requiere básicamente de una población 
inicial que está conformada por un conjunto de soluciones. Es importante considerar que la 
primera población debe tener un tamaño lo suficientemente grande para poder garantizar 
una diversidad de soluciones. 
 
Un algoritmo genético contiene los siguientes operadores genéticos:  
 
Operador de selección: Este operador es el encargado de elegir qué individuos son los que 
pueden reproducirse. Los dos operadores más utilizados son: selección por ruleta y selección 
por torneo. En la selección por ruleta los mejores individuos tienen más posibilidades de 
reproducirse y en la selección por torneo se seleccionan  individuos al azar y se escoge el 







Operador de cruza: Este operador consiste en consiste en elegir a dos individuos de manera 
aleatoria con una determinada probabilidad de cruce, después se mezclan para poder 
tener un nuevo individuo, de igual manera cuenta con diferentes tipos de cruzas.  
 
Operador de mutación: La mutación brinda aleatoriedad a los individuos de una 
población, al igual que con el operador de cruza, este operador cuenta con probabilidad 
de mutación. Este operador es el encargado de aumentar o reducir el espacio de 
búsqueda en un algoritmo genético. Existen diferentes tipos de mutación, entre ellos está la 
mutación por inversión binaria, en el cual el gen a mutar se reemplazará, por el valor 
contrario. 
 
En cambio, los algoritmos genéticos son una rama de los algoritmos evolutivos que son 
empleados para describir la solución de problemas de optimización o búsqueda Los 
algoritmos evolutivos trabajan con una población de individuos, los cuales representan 
posibles soluciones a un problema. Los algoritmos evolutivos combinan la búsqueda 
aleatoria, por transformaciones de la población, con una búsqueda dirigida dada por la 
selección. 
 
Dentro de las técnicas para la optimización de problemas esta la búsqueda tabú. La 
búsqueda tabú está basada en la explotación de diversas estrategias especiales de 
resolución de problemas y en procedimientos de aprendizaje.  
 
Los algoritmos meméticos son un paradigma de optimización basado en la explotación de 
conocimiento acerca del problema que se desea resolver.  
 
La optimización multiobjetivo es implementada en esta investigación, ya que se trata de 
diversos objetivos a cumplir, Ésta es caracterizada por no tener una única solución, sino un 
conjunto de soluciones válidas. 
  
Un método heurístico es un procedimiento para resolver problemas de optimización para 
obtener una buena solución. Algunos autores proponen la siguiente clasificación de 
métodos de resolución. 
 
Los métodos constructivos se caracterizan por construir una solución de definiendo 
diferentes partes de ella en sucesivos pasos.  
 
En los métodos de descomposición, el problema se divide en pasos más pequeños y la 
solución se obtiene a partir de la solución de cada uno de estos. 
Los métodos de manipulación del modelo obtienen una solución del problema original a 












                                      
CAPÍTULO 3. 





En este capítulo se presentan los trabajos relacionados con la asignación de cargas horarias 
las cuales han sido una gran problemática en las instituciones educativas. La asignación de 
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Los problemas de asignación de cargas horarias han sido probados con diferentes técnicas 
de optimización basadas en el cómputo evolutivo. Recordando el cómputo evolutivo 
consiste en un proceso basado en la evolución, con posibles soluciones a un problema, las 
cuales se modifican o evolucionan obteniendo cada vez mejores resultados (Holland, 1975). 
Por ejemplo: camino de hormigas (Algarín, 2010), algoritmos genéticos (Broca, 2016) y 
algoritmos meméticos. (E, OCAMPO, & BAQUERO, 2006). 
 
Existen desarrollos en el mercado que dan solución al problema de asignación de horarios 
para instituciones e incluso para profesores, pero no existe alguno que solucione el 
problema en cuanto a la asignación de cargas horarias para estudiantes.  
3.1 Trabajos relacionados a la generación de cargas horarias 
Existen diferentes enfoques relacionados con la generación de cargas horarias. Cada uno 
de ellos utiliza un procedimiento o modelo diferente, donde generalmente se toman en 
cuenta las condiciones que establece la institución y/o los profesores. 
 
En el trabajo de Caballero y Arboleda (Caballero & Arboleda, 2010) se propone el uso de 
algoritmos evolutivos, para poder llevar acabo la programación de horarios en 
universidades.  
 
Los autores Caballero, Arboleda consideran en su problema a: profesores, aulas, grupos, 
unidades de aprendizaje, días, o períodos disponibles, para organizar y distribuir los horarios 
de clases utilizando la disponibilidad horaria de cada profesor. 
 
El autor hace referencia a que este problema se presenta cada semestre, teniendo que 
realizar manualmente la generación de carga horaria, considerando las restricciones 
obligatorias y deseables. 
3.1.1 Programación entera 
Existe una investigación de programación de horarios de clases y asignación de salas para 
la facultad de ingeniería de la Universidad Diego Portales mediante un enfoque de 
programación entera. La problemática es que cada semestre en la Universidad Diego 
Portales se tiene en promedio 150 cursos los cuales tienen un número variable de secciones. 
Los cursos tienen dos tipos de clases: cátedra y auxiliares. Al inicio, la programación horaria 
era generada por un equipo conformado por 3 profesionales, los cuales demoraban en 
promedio un mes para obtener la programación final.  
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La generación de carga horaria se trata de un problema de minimización. Dentro de las 
restricciones tomadas en cuenta para este trabajo son: 
 
Restricciones duras:                                                                           
• Cada curso debe ser asignado a una sala de clase con capacidad de alumnos para 
dicho curso 
• En una sala de clase, en un mismo día y bloque horario, se puede realizará lo más una 
clase. 
• Un profesor no puede dictar más de una clase a la vez. 
• Se deben respetar los horarios disponibles de los profesores. 
• No deben existir topes de horarios entre cursos de un mismo semestre.  
 
Restricciones suaves:      
                                                              
• Las clases auxiliares deben realizarse de preferencia los miércoles en cualquier bloque 
horario. De no ser posible esta asignación, se pueden realizar en cualquier día y bloque 
horario. 




La herramienta asegura que los horarios generados cumplen con las restricciones impuestas 
y entrega la flexibilidad de poder realizar asignaciones horarias parciales. 
3.1.2 Algoritmo de búsqueda tabú 
Como se menciona anteriormente, existen diferentes técnicas para enfrentar la generación 
de cargas horaria. El algoritmo tabú es implementado en el trabajo de Martínez (Martínez, 
2012) en su investigación que lleva el nombre de Algoritmo basado en tabú search para el 
problema de asignación de Horarios de Clases.  
 
Este trabajo consiste en asignar lo mejor posible las clases para los estudiantes en bloques 
de tiempo semanales y en determinadas aulas, bajo ciertas restricciones. Se trabaja con la 
utilización de métodos heurísticos y metaheurísticas para tratar de encontrar buenas 
soluciones en tiempos computacionales razonables.  
El problema de asignación de horarios, de acuerdo con el autor puede verse como 
optimización combinatoria, ya que se requiere hacer la mejor asignación entre todas las 
posibles asignaciones de horarios. Toma como restricciones lo siguiente:  
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• Dos secciones no deben estar asignadas al mismo tiempo en la misma aula. 
• Dos aulas no deben estar asignadas al mismo tiempo con la misma sección. 
• Dos secciones de una sección compuesta no deben estar asignadas al mismo tiempo.     
• Dos secciones con el mismo profesor no deben estar asignadas al mismo tiempo. 
• Una sección no debe estar asignada en horas en las cuales su profesor no está 
disponible. 
• Un aula no debe ser asignada en horas en las cuales no está disponible. 
• La cantidad de estudiantes de una sección debe ser menor o igual a la capacidad de 




• Dos secciones cuyas asignaturas son de años consecutivos no deben estar asignadas 
al mismo tiempo. 
• Los bloques de las secciones de una sección compuesta deben estar distribuidos lo 
mejor posible sobre los días disponibles. 
• Los bloques de las secciones de una sección compuesta deben estar asignados en un 
turno del día: mañana o tarde. 




Se encontró que con la implementación de este algoritmo se encuentran mejores 
soluciones que las obtenidas con el método manual, en un tiempo de cómputo razonable. 
 
3.1.3 Algoritmo memético 
En el trabajo de Granada (Granada, Toro, & Franco, 2006) el principal objetivo es elegir un 
salón y un lapso de tiempo para cada clase de forma que maximicen las preferencias de 
los estudiantes, sin crear problemáticas en la programación de estudiantes o salones. La 
técnica que se emplea en este problema se basa en la modificación y adecuación del 
algoritmo genético por Chu-Beasley.  
 
En este trabajo se implementa un algoritmo memético, para llevar acabo la solución a este 
problema. Se propuso la modificación de un algoritmo planteado por Chu-Beasley, el cual 
consiste en mantener constante el tamaño de la población de manera que solo se vayan 
reemplazando los valores.  
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Dentro de las restricciones para la solución a este trabajo son:  
 
• Un estudiante no tenga clase en el último bloque del día. 
• Un estudiante no reciba 2 eventos consecutivos. 
• Un estudiante no reciba solo una clase al día. 
• Los estudiantes no pueden tomar más de una unidad de aprendizaje al mismo tiempo. 
• La capacidad del salón debe ser limitada. 
• Solo una unidad de aprendizaje es asignada en un salón. 
 
Resultados alcanzados: 
El método heurístico propuesto proporciona resultados interesantes en la solución del 
problema de optimización de horarios en cuanto a la calidad de la respuesta y velocidad 
de convergencia.  
3.1.4 Ritmos cognitivos 
En este trabajo se modela la programación de horarios escolares, mediante el algoritmo 
genético NSGA-II, el cual es un algoritmo multiobjetivo con elitismo, el cual ha sido 
adaptado para la solución del este problema. Sus restricciones son: 
 
• Asignaturas donde los estudiantes tienen una mejor disposición para recibir su contenido 
en la primera y segunda hora de jornada. 
• Asignaturas donde los estudiantes tienen una mejor disposición para recibir su contenido 
en la tercera y cuarta hora de jornada. 
• En un mismo día no se deben dictar más de dos horas de la misma materia. 
• Un profesor no puede dictar 2 materias a la misma hora del día.    
• No se pueden programar dos clases en el mismo salón, a una misma hora del día. 
 
Resultados alcanzados: 
El algoritmo permite tener en cuenta características como el uso de salones adicionales a 
los correspondientes para cada grupo, conservando las limitaciones de traslape; además 
de habilitar la asignación de múltiples materias para un docente dentro de un mismo grupo. 
 
En la tabla 4 se muestran trabajos que realizan la asignación de horarios, para profesores e 
instituciones, por lo que se demuestra que en el estado del arte no se encuentran trabajos 
enfocados a la generación de cargas horarias para estudiantes. 
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Tabla 4. Trabajos relacionados a la generación de cargas horarias. 
Trabajo Investigación Técnica 
empleada 
Aplicación 
 (Hernández et 
al., 2008) 
Programación de horarios 
de clases y asignación de 
salas para la facultad de 
ingeniería de la universidad 
Diego Portales mediante un 






Algoritmo basado en tabú 
search para el problema de 
asignación de Horarios de 
Clases. 
Tabú search Institución 
(Granada et al., 
2006) 
Programación óptima de 






Programación de Horarios 
Escolares basados en Ritmos 
Cognitivos usando un 
Algoritmo Genético de 
Clasificación Scheduling of 
School Hours based on 
Cognitive Rhythms using a 
Non-dominated Sorting 
Genetic Algorithm, NSGA-II 
Ritmos Cognitivos Profesores 
3.2 Trabajos relacionados con optimización multiobjetivo 
En el trabajo de (Peñuela Meneses & Granada Echeverri, 2007) pretenden explicar el 
funcionamiento básico de uno de los más conocidos algoritmos multiobjetivo propuesto en 
la literatura especializada, con el fin de presentar una herramienta matemática que pueda 
ser usada para resolver problemas complejos de optimización multiobjetivo.  
 
La principal diferencia con un modelo mono-objetivo radica en la presencia de un grupo 
de funciones que deben ser optimizadas simultáneamente. Para este trabajo se utiliza el 
proceso de selección (por torneo), cruzamiento y mutación, de igual manera se utiliza un 
operador de apilamiento el cual permite cuantificar el espacio alrededor de una 
alternativa que no se encuentra ocupada por ninguna otra solución. 
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Cuando se trata con problemas de optimización mono-objetivo una alternativa de solución 
se considera mejor que otra si produce una solución objetivo de menor valor, esto para el 
caso de minimización. Sin embargo, en los problemas multiobjetivo este criterio debe ser 
revaluado, ya que se considera al mismo tiempo funciones de minimizar y funciones de 









3.3 Resumen del capítulo 
En este capítulo se mencionaron los trabajos relacionados al problema de la asignación de 
cargas horarias, la cual tiene una suma importancia para poder organizar los tiempos de la 
institución, así como de los profesores, de acuerdo con el estado del arte.  
 
De igual manera se menciona el trabajo realizado por Hernández, quién realiza la 
programación de horarios de clases y asignación de salas para la facultad de ingeniería de 
la Universidad Diego Portales, mediante un enfoque de programación entera. 
 
Otra técnica mencionada es Algoritmo Tabú; el cual es implementado en el trabajo de 
Martínez, su investigación lleva por nombre Algoritmo basado en Tabú search para el 
problema de asignación de horarios de clases. 
 
Se hace mención del trabajo de Granada que realiza su trabajo con algoritmos meméticos, 
para el cual se utiliza la investigación de Chu-Beasley, con la finalidad de encontrar la mejor 
manera de programar una secuencia de periodos, los cuales mantengan un orden para la 





 Figura 5. Se muestra en la imagen de la izquierda un ejemplo de minimización, y de lado derecho se muestra la 
maximización. 
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En el trabajo de Suárez se implementan Ritmos Cognitivos. Con esta investigación se 
pretende realizar buena propuesta de horario escolar, es enfocada en una escuela pública 
colombiana, en dónde se requiere la asignación de salones y docentes. Para este trabajo 
se modela la programación de horarios escolares, mediante un algoritmo genético NSGA-
II, el cual es un algoritmo multiobjetivo con elitismo. 
 
Se hace mención de los trabajos relacionados con la optimización multiobjetivo, se le llama 
multiobjetivo o multicriterio debido a que se tiene más de un objetivo para cumplir. En el 
trabajo de Peñuela se presenta una herramienta matemática que pueda ser usada para 














                                            




Recordando el problema: ¿Cómo encontrar la mejor carga horaria que satisfaga las 
condiciones del estudiante en tiempo real? En el presente capítulo se describe el método 
propuesto para obtener un modelo que permita describir la importancia que tiene la 
asignación de cargas horarias para estudiantes. La idea principal es obtener un modelo 









4.1 Descripción del método propuesto 
Se propone un método de optimización porque existe la posibilidad de poder generar 
diferentes cargas horarias que se satisfagan las condiciones del estudiante. El estado del 
arte muestra los métodos que se han utilizado para resolver la optimización cercana a este 
problema, empleando Algoritmos Meméticos (Cotta & Cotta, 2016), Algoritmos Tabú 
(Martínez, 2012), Programación entera (Hernández, Miranda P, & Rey, 2008), Programación 
Multiobjetivo- Multicriterio (Peñuela Meneses & Granada Echeverri, 2007). Sin embargo, los 
trabajos no están enfocados en el estudiante, si no en la institución o en los profesores. 
 
El problema de la presente tesis tiene varias condiciones, por lo tanto, se plantea como un 
problema de optimización multiobjetivo, por lo cual se propone utilizar en específico un 
algoritmo genético. 
 
Donde los datos de entrada son los horarios con las unidades de aprendizaje que ofrece la 
Universidad. Como se muestra en las condiciones establecidas por el estudiante 
mencionadas en la tabla 1.3. 
 
De acuerdo con el avance que el estudiante tiene en cuanto a su desarrollo académico, 
y tomando en cuenta los horarios ofertados por la UAPT, se conforma una Lista de Unidades 
de Aprendizaje que se Pueden tomar (LUAP) de tamaño .  
 
Enseguida se mencionan los requerimientos que deben ser considerados para la 
configuración del algoritmo genético, para llevar acabo la asignación de cargas horarias 
para estudiantes. 
 
Datos de Entrada 
 
Se muestran ejemplos de entrada, ejemplo referente a los horarios por la UAPT en la tabla 
5, referente a las condiciones en la tabla 6, referente a la carga académica se muestra en 
la figura 5 y referente a la Lista de Unidades de Aprendizaje que Puede tomar el estudiante 



























Base de datos 
orientada a 
objetos 
   
8:00-9:00 
  











    
12:00-13:00 
     
13:00-14:00 
     
Condición Abreviatura 
Condiciones de Tiempo por Semana (CTS) 
Condición de Horas Traslapadas (CHT) 
Condición de Unidades de Aprendizaje que Puede y 
Debe Cursar el estudiante 
(CUAPDC) 
Condición de Sugerencia de Cargas Horarias en Tiempo 
Real 
(CSCHTR): 
Condición de Créditos Máximos y Mínimos para cada 
semestre 













Tabla 7. Ejemplo de Lista de Unidades de Aprendizaje que Puede tomar el estudiante (LUAP). 





Datawarehouse 5 8 
Base de datos 7 6 
Administración y 
organización de 
proyectos de sw 
5 5 










En la figura 7 se muestra el modelo implementado en este trabajo, para la asignación de 























Datos de Entrada 
Horarios publicados 










 Carga Académica 
Lista de unidades de 




























4.2 Codificación del individuo 
La longitud del individuo depende de las  posibles unidades de aprendizaje que el 
estudiante puede tomar. El cual se va a determinar de acuerdo con el horario establecido 
por la UAPT, condiciones y la carga académica del estudiante. Donde cada gen es una 
unidad de aprendizaje, el cual es representado con una codificación binaria (0,1).  
 
Dónde: 1 significa seleccionar la unidad de aprendizaje y 0 significa no seleccionar la 
unidad de aprendizaje 
4.3 Función de aptitud 
La función de aptitud busca minimizar los errores de acuerdo con el horario propuesto por 
el individuo. 
El error calculado se determina por la suma de los errores en cada uno de los 5 criterios.  
La función de aptitud se divide en condiciones, las cuales son normalizadas en un rango 
de 0 a 1 para poder llevar a la minimización del error. 
 
CTS 
El primer error calcula el Número de Horas del individuo(NH) que se exceden de acuerdo 
con las Horas Máximas Disponibles por Semana (HMS) que tiene el estudiante: 
 
𝐶𝑇𝑆(𝑖𝑛𝑑𝑖) = 𝑁𝐻(𝑖𝑛𝑑𝑖) =
{
𝑁𝐻(𝑖𝑛𝑑𝑖) > 𝐻𝑀𝑆       𝑁𝐻(𝑖𝑛𝑑𝑖) − 𝐻𝑀𝑆





Para la condición de Horas Traslapadas se modela el error como el Número de las Horas 
Traslapadas propuestas por el individuo. Este error se realiza con HMS (Horas Máximas 












Para la condición de Unidades de Aprendizaje que Puede y Debe Cursar el estudiante, 
evalúa como error la asignación de unidades de aprendizaje de semestres más avanzados, 
propuesto por el individuo. 
 





Para normalizar este valor se calcula como peso menor la sumatoria de las  unidades de 
aprendizaje de menores semestres que debe tomar y como peso mayor la sumatoria de las 
 unidades de aprendizaje de mayores semestres que puede tomar 
 
𝐶𝑈𝐴𝑃𝐷𝐶 =  






El error de esta condición evalúa qué tan alejado está el número de créditos propuesto por 
el individuo, de los rangos permitidos por CCMAX y CCMIN. 
 





 𝑁𝐶(𝑖𝑛𝑑𝑖) > 𝐶𝐶𝑀𝐴𝑋        
𝑁𝐶 − 𝐶𝐶𝑀𝐴𝑋
𝐶𝐶𝑀𝐴𝑋
   
𝑁𝐶(𝑖𝑛𝑑𝑖) < 𝐶𝐶𝑀𝐼𝑁        
  𝐶𝐶𝑀𝐼𝑁 − 𝑁𝐶
𝐶𝐶𝑀𝐼𝑁
𝐶𝐶𝑀𝐼𝑁 ≤ 𝑁𝐶 (𝑖𝑛𝑑𝑖) ≤ 𝐶𝐶𝑀𝐴𝑋  0
 
 
La Función de Aptitud (FA) del algoritmo genético es la siguiente: 
 
𝐹𝐴 =  𝛼𝐶𝑇𝑆 +  𝛽𝐶𝐻𝑇 +  𝛾𝐶𝑈𝐴𝑃𝐷𝐶 +  𝜆𝐶𝑇𝑅 +  𝜓𝐶𝐶𝑀𝐼𝑁 +  𝜙𝐶𝐶𝑀𝐴𝑋 
 
Las variables 𝛼, 𝛽, 𝛾, 𝜀, 𝜆, 𝜓, 𝜃, que contiene cada condición, tiene como función: dar mayor 
o menor peso a las condiciones, en conjunto la suma de las variables debe dar un resultado 







4.4 Selección por torneo  
El operador de selección por torneo, indica que se elige  aleatoriamente, de esto se 
selecciona el más alto y entonces es el valor que pasa a la siguiente generación 
4.5 Operador de cruza en  puntos 
El cruce en  puntos aleatorios se obtiene seleccionando la cantidad de  veces  para los 
cruces que se hagan, se cruza en punto dado aleatoriamente. 
4.6 Operador de mutación por inversión binaria 
Por ser un algoritmo genético con codificación binaria, una vez obtenido el gen a mutar, 
se reemplazará el gen mutado, por el valor contrario. 
4.7 Criterio de parada 
El algoritmo puede ser detenido al alcanzar el número de generaciones alcanzadas o 
tiempo de ejecución específico. 
4.8 Resumen del capítulo 
En este capítulo se muestra el método propuesto para poder obtener el modelo que 
permita la asignación personalizada de cargas horarias para estudiantes. 
 
Se describe cada una de las fases que componen el algoritmo genético, así como los 
operadores que son implementados en el algoritmo. 
 



















Recordando la hipótesis, dado que existen muchas posibilidades de horarios para cada 
conjunto de condiciones personalizadas del estudiante, entonces la asignación de cargas 
horarias se trata de un problema de optimización, el cual debe ser valorado de acuerdo 
con las condiciones que se adapten al estudiante.  
 
Si se utiliza un algoritmo de cómputo evolutivo entonces se podrán asignar cargas horarias 









Para este trabajo se implementan datos reales con estudiantes de la UAPT, de la ingeniería 
de software. 
5.1 Experimento 1 
El Estudiante 1 (E1) forma parte de la comunidad estudiantil de la UAPT, cursa el 10° semestre 
de la ingeniería de software y tiene una situación académica irregular. Los horarios 
ofertados por la UAPT y de los cuales el estudiante podrá realizar su selección de unidades 
de aprendizaje se encuentran en el Anexo1. 
 
Las condiciones que establece el E1 para la selección de su carga horaria se muestran en 
la tabla 8, donde en la condición de tiempo real el estudiante no solicita un tiempo 
específico de búsqueda. 
 






























El objetivo de la gráfica 1 es demostrar que el algoritmo genético está realizando 
adecuadamente la minimización de la Función de Aptitud (FA), cumpliendo con las 
condiciones del estudiante anteriormente mencionadas. 
 
 





































5.2 Ajuste de parámetros 
Probabilidad de cruza. 
 
Como se muestra en la gráfica 2, probabilidad de cruza de 30%, probabilidad de cruza de 
60% y probabilidad de cruza de 90%.  Debido a este análisis se puede decir que el mejor 
parámetro encontrado de probabilidad de cruza es 90%. 
 
 
Gráfica 2. Teniendo una población de 100 individuos, 30 generaciones, se analizan distintos porcentajes de 

















1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
FA
Generaciones
probabilidad de cruza 30%
probabilidad de cruza 60%






Probabilidad de mutación. 
 
En la gráfica 3 se muestra probabilidad de mutación de 0.3%, probabilidad de mutación de 
0.6% y probabilidad de mutación de 0.9% de probabilidad de mutación.  
 
Debido a este análisis se puede decir que el mejor parámetro encontrado de probabilidad 
de cruza es 0.3%. 
 
 
Gráfica 3. Teniendo una población de 100 individuos, 30 generaciones, se analizan distintos porcentajes de 





















1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
FA
Generaciones
probabilidad de mutación 0.3%
probabilidad de mutación de 0.6%






El Estudiante 1 de la ingeniería de software del 10° semestre selecciona las unidades de 
aprendizaje para el semestre actual, el estudiante tiene situación académica irregular, por 
lo que tiene que seleccionar unidades de aprendizaje de diferentes semestres, 
ocasionando traslapes con las unidades de aprendizaje y los horarios como se muestra en 
la tabla 9. 
Las condiciones elegidas por el Estudiante 1 se encuentran en la tabla 8 anteriormente 
mencionada, enseguida se muestra el horario generado por el estudiante. 
 
Tabla 9. Carga horaria seleccionada por el Estudiante1 (E1), en dónde se traslapan unidades de aprendizaje. 
Hora Lunes Martes Miércoles Jueves Viernes Sábado 
 
























9:00 -10:00  Datawarehouse   
















12:00 - 13:00   
 
   
13:00 - 14:00   
 
   
 
La carga horaria seleccionada por el E1 tiene una FA (función de aptitud) de: 0.08 
 











Paso 1: Se toma en cuenta la carga académica del Estudiante 1, para poder verificar que 





 Unidades de aprendizaje que aún no son seleccionadas 
 
 Unidades de aprendizaje ya cursadas y aprobadas. 
 

























Paso 2: Se toman en cuenta los horarios que brinda la UAPT. 
 
Tabla 10. Se muestra un horario del cual toma las unidades de aprendizaje: Administración y organización de 
proyectos de software, calidad de software y seguridad informática. 
Unidad de Aprendizaje Grupo Cred Lunes Martes Miércoles Jueves Viernes Sábado 
Administración y 
organización de proyectos de 
software s7 
5 10:00-14:00 
     
Calidad de software s7 5  7:00-10:00     
Datawarehouse s7 5    11:00-14:00   
Técnicas y métodos de 




   
Seguridad informática s7 8 7:00-9:00   7:00-10:00   
Herramientas para la 
administración y 
programación de sistemas s7 
4 
 10:00-13:00     
Programación paralela s0 6      7:00-11:00 
Administración de empresas 




14:00    
 
 
Tabla 11. Se muestra un horario del cual toma las unidades de aprendizaje: Datawarehouse, Base de datos 
orientada a objetos. 
Unidad de Aprendizaje Grupo Cred Lunes Martes Miércoles Jueves Viernes Sábado 
Administración y 
organización de proyectos 
de software s8 
5 




Calidad de software s8 5    9:00-12:00   
Datawarehouse s8 5  7:00-10:00     




7:00-9:00      
10:00-11:00 
     




12:00   
10:00-
12:00  
Herramientas para la 
administración y 
programación de sistemas s8 
4 11:00-14:00 
     






14:00   





   
 
Tabla 12. Se muestra un horario del cual toma las unidades de aprendizaje: metodología de la investigación, 
cómputo evolutivo. 
Unidad de Aprendizaje Grupo Cred Lunes Martes Miércoles Jueves Viernes Sábado 
Metodología de la 
investigación s9 
5 
     
8:00-11:00 
Cómputo evolutivo sR 6 
    
7:00-10:00 
 
Práctica Profesional s9 30 
 
12:00-16:00 
    
Práctica Profesional sX 30 








Paso 3: Se toma en cuenta la Lista de Unidades de Aprendizaje que Puede tomar (LUAP). 
 
Tabla 13. Se muestran las unidades de aprendizaje que puede tomar el Estudiante 1 (E1). 
LUAP 
Administración y organización de 
proyectos de software 
Calidad de software 
Seguridad informática 
Datawarehouse 
Bases de datos orientada a objetos 
Metodología de la investigación 
Cómputo evolutivo 
 
Tomando en cuentas las condiciones del estudiante, el algoritmo genético realiza la 
selección de unidades de aprendizaje que cumple con las condiciones del estudiante 



















En la tabla 14 se muestra las unidades de aprendizaje seleccionadas por el algoritmo 
genético de acuerdo con las condiciones del estudiante. 
 
Tabla 14. Carga horaria seleccionada por el algoritmo genético para el Estudiante1 (E1). 
Hora Lunes Martes Miércoles Jueves Viernes Sábado 




Base de Datos 
Orientada a 
objetos 





8:00 - 9:00 
    
9:00 -10:00 
   











11:00 - 12:00 
    
12:00 - 13:00 
     
13:00 - 14:00 
     
 
La carga horaria seleccionada por el algoritmo genético se asignó en un tiempo de 20 
segundos, tiene una FA de: 0, lo cual indica que cumple con las condiciones establecidas 
por el estudiante. 

















5.3 Experimento 2 
El Estudiante 2 (E2) forma parte de la comunidad estudiantil de la UAPT, cursa el 8° semestre 
de la ingeniería de software y tiene una situación académica irregular. 
Las condiciones que establece el E2 para la selección de su carga horaria se muestran en 
la tabla 15, donde en la condición de tiempo real el estudiante no solicita un tiempo 
específico de búsqueda. 








De acuerdo con los horarios establecidos por la UAPT y con relación a las condiciones del 
estudiante, se realiza la selección de unidades de aprendizaje para el E2, tal como se 
muestra en la tabla 16. 
 
Tabla 16. Carga horaria seleccionada por el Estudiante 2 (E2). 






Base de datos 
orientada a 
objetos 














    
12:00-13:00 
     
13:00-14:00 
     
La carga horaria seleccionada por el E2 tiene una FA de: 0, esto indica que se cumplen 







El algoritmo realiza la selección de unidades de aprendizaje, tal como se muestra en la 
tabla 17, de acuerdo con las condiciones del estudiante 
 
Tabla 17. Carga horaria asignada por el genético para el Estudiante 2 (E2). 





 Base de datos 
orientada a 
objetos 
   
8:00-9:00 













   
12:00-13:00 
    
13:00-14:00 
     
 
La carga horaria seleccionada por el algoritmo genético se asignó en 10 segundos, tiene 



















5.4 Experimento 3 
Las condiciones que establece el Estudiante 3 (E3) para la selección de su carga horaria se 
muestran en la tabla 18, donde en la condición de tiempo real el estudiante no solicita un 
tiempo específico de búsqueda. 
 








El Estudiante 3 (E3) forma parte de la comunidad estudiantil de la UAPT, cursa el 6° semestre 
de la ingeniería de software y tiene una situación académica irregular. El horario asignado 
por el estudiante se muestra en la tabla 19. 
 
 
Tabla 19. Carga horaria seleccionada por el Estudiante 3 (E3). 
Hora Lunes Martes Miércoles Jueves Viernes Sábado 
7:00-8:00 Estructuras 
de datos Cálculo 
Arquitectura de 
computadoras 
   






10:00-11:00     
11:00-12:00     
12:00-13:00  
 
   
13:00-14:00   
 
   
 
La carga horaria seleccionada por el E3 tiene una FA de: 0, esto indica que se cumplen las 









En la tabla 20 se muestra la selección de cargas horarias que realiza el algoritmo genético, 
de acuerdo con las condiciones establecidas por el estudiante. 
 
Tabla 20. Carga horaria seleccionada por el genético para el Estudiante 3 (E3). 
Hora Lunes Martes Miércoles Jueves Viernes Sábado 







8:00-9:00       
Química 




10:00-11:00     
11:00-12:00         
12:00-13:00             
13:00-14:00             
 
La carga horaria seleccionada por el algoritmo genético se asignó en 10 segundos, tiene 
una FA de: 0, lo cual indica que cumple con las condiciones establecidas. El algoritmo 
selecciona una carga horaria alternativa que satisface las necesidades del E3. 
 
En la comparación que se realiza entre humano(estudiante) y genético, se mostró la 
asignación por el algoritmo genético al humano para que evaluará al genético, diciendo 
si realmente le es útil la sugerencia que se realiza. En dónde la respuesta de los tres 
estudiantes(E1,E2,E3) es que, podrían haber utilizado la asignación de cargas horarias que 
realiza el algoritmo, debido a que cumple con sus condiciones. 
5.5 Resumen del capítulo 
En este capítulo se describieron los parámetros utilizados en los experimentos realizados, 
tomando como ejemplos estudiantes de la UAPT específicamente de la ingeniería de 
software. Los horarios seleccionados por los estudiantes (E1, E2, E3) fueron comparados con 
los seleccionados por el algoritmo genético, utilizando los mismos parámetros para las 
experimentaciones, por lo cual se verifica que el algoritmo genético está funcionando 













En este trabajo se implementó un algoritmo genético, para la asignación personalizada de 
cargas horarias para estudiantes. Los algoritmos genéticos están basados en la solución de 
problemas mediante la búsqueda y optimización, teniendo como pasos la población, cruza 
y mutación.  
El problema que enfrenta el estudiante de asignar una carga horaria es muy importante, ya 
que actualmente no se cuenta con una herramienta que realicé este trabajo de manera 
automática. 
Con el presente trabajo se demostró que con el uso de algoritmos genéticos y optimización 









El problema de cargas horarias presenta 5 condiciones, las cuales forman parte de la 
función de aptitud. La función de aptitud minimiza los errores de acuerdo con el horario 
propuesto. 
 
Los horarios obtenidos con el algoritmo genético fueron comparados con los horarios 
realizados por los estudiantes. El resultado fue que los horarios asignados con el algoritmo 
genético asignan una carga horaria mejor organizada que la de los estudiantes, donde se 
toman en cuenta las condiciones de éste. 
 
Por lo cual se concluye que las cargas horarias generadas con el algoritmo genético 
resultan ser mejores a los asignados por el humano, de acuerdo con las condiciones 
académicas que se tomaron en cuenta. 
 
6.1 Aportaciones 
 Se realizó la comparación de la carga horaria asignada por el humano (estudiante) con la 
carga horaria asignada por el algoritmo genético. 
 
Se realizó la entrega de la asignación de cargas horarias a los estudiantes seleccionados 
para la experimentación del algoritmo, en general a los 3 estudiantes les agrado su carga 
horaria. 
 
6.2 Trabajo futuro 
Aplicar esta herramienta para todos los estudiantes de la UAPT, ya que esta herramienta 
puede ser funcional para cualquier estudiante, pero hay que implementar este modelo a 











































10:00     
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Datawarehouse s7 5    11:00-14:00      
Técnicas y métodos 
de procesamiento 
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12:00   
10:00-
12:00     
Herramientas para 






        
Redes neuronales y 




14:00  12:00-14:00      
Bases de datos 



















Créd Lunes Martes Miércoles Jueves Viernes Sábado E1 E2 E3 











11:00 7:00-9:00      
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8:00-
9:00     
Teoría de lenguajes 
de programación s6 
 10:00-










Créd Lunes Martes Miércoles Jueves Viernes Sábado E1 E2 E3 
Metodología de la 
investigación s9 
5 





Cómputo evolutivo sR 
6 


















Créd Lunes Martes Miércoles Jueves Viernes Sábado E1 E2 E3 
Algorítmica sR 
6 
     
8:00-
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7:00-10:00 







12:00    
7:00-








14:00        
Inglés 7 s3 
6 
   10:00-12:00 
9:00-
11:00     
Inglés c2  
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13:00-










12:00       
Cálculo diferencial 
e integral s2 
8 
7:00-







9:00   
7:00-






12:00        




14:00   
9:00-
11:00     
Teoría de sistemas s2 6   7:00-8:30 7:00-8:30      
Química sR 
5 
     
8:00-








Se presenta el mapa curricular de la Ingeniería de Software, mismo que pertenece a la 

















Seguimiento académico de Estudiante 1. 
 





 Unidades de aprendizaje que aún no son seleccionadas 
 
 Unidades de aprendizaje ya cursadas y aprobadas. 
 















Seguimiento académico del Estudiante 2. 
 





 Unidades de aprendizaje que aún no son seleccionadas 
 
 Unidades de aprendizaje ya cursadas y aprobadas. 
 


















Seguimiento académico del Estudiante 3. 
 






 Unidades de aprendizaje que aún no son seleccionadas 
 
 Unidades de aprendizaje ya cursadas y aprobadas. 
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